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Tato práce se zabývá detekcí vegetace v obraze. Jsou zde popsány přístupy k detekci vege-
tace. Pro vytvoření aplikace byla vybrána metoda detekce trávy ve videu v reálném čase.
V práci je navrhnut nový způsob vyhodnocení metody, aplikace realizuje původní vyhodno-
cení po pixelech i nový způsob vyhodnocení po segmentech. Funkce detekce je ověřena na
testovací sadě. V závěru práce jsou porovnány výsledky obou přístupů vyhodnocení a po-
psány výsledky testování. Úspěšnost správně detekované vegetace se pohybuje až k 86,32 %.
Abstract
This project focuses on detection of vegetation in digital image and describes approaches
to detect vegetation. Created aplication uses grass detection method in video in real time.
There is a new mean of evaluation of the method proposed in this project, using com-
monly used pixel by pixel detection and also a new detection approach, segment detection.
Functionality of the application is checked by set of test images. The thesis is concluded by
comparing results of those two approaches. Success of correctly detected vegetation ranges
up to 86.32 %.
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Od průmyslové revoluce a výroby parního stroje uplynulo již mnoho let a technika se rozvi-
nula do rozměrů, o kterých se lidem na konci 19. století ani nesnilo. Velký rozvoj v dnešní
době probíhá v oblasti počítačové techniky. Počítače se používají také v oblasti zpracování
obrazu a detekci objektů v něm, mj. i pro detekci vegetace.
Barva vegetace se v průběhu roku mění a části vegetace jsou různě barevné a členité.
Skrz rostliny často prosvítají jiné objekty, např. půda a obloha. Příroda nás obklopuje na
každém kroku a člověk umí vyhodnotit její vzhled pouze zrakem, hmatem a čichem. Pro
vyhodnocení vegetace počítačem je nutné najít jiné způsoby rozpoznání, např. podle barvy.
Tato práce se zabývá způsoby rozpoznání vegetace a návrhem a tvorbou aplikace detekující
rostliny v obraze.
Potřeba metod detekujících vegetaci se projevila v mnoha oblastech od zemědělství až
po dálkový průzkum Země. Metody detekce vegetace jsou využívány např. pozemními vo-
zidly pohybujícími se v terénu. Vozidla snímají scénu před sebou a rozeznávají nebezpečné
překážky. Při dálkovém průzkumu Země se získávají satelitní snímky a z nich se vyhodno-
cuje procento pokrytí zemského povrchu vegetací. Detekční metody se také používají pro
zjištění množství vegetace ve městech, k detekci plodin v zemědělských oblastech nebo pro
vyhodnocení ploch ve svazích kopců a předcházení sesuvu půdy.
Existuje několik přístupů pro detekci zeleně. Některé metody získávají obraz pomocí
kamery snímající infračervené záření. Jiné člení barevné pixely do rozsahů barevných ob-
lastí viditelného světla. Tato práce se zabývá detekcí vegetace v obraze pomocí metody
Detekce zeleně ve videu v reálném čase, popisem této metody a výslednou aplikací. Čtenář
je seznámen s přístupy k detekci zeleně a oblastmi zpracování obrazu, které byly při tvorbě
této práce použity.
Práce je rozdělena do sedmi kapitol. Po úvodu následuje kapitola 2, kde jsou popsány
některé oblasti z problematiky zpracování obrazu. V 3. kapitole jsou rozebrány základní
přístupy k detekci zeleně. V kapitole 4 jsou stanoveny cíle výsledné aplikace, vybrána de-
tekční metoda a navržena aplikace. Kapitola 5 se zabývá tvorbou samotné aplikace, popisem
její implementace a ovládáním programu. Kapitola 6 je věnována testování aplikace a vy-
hodnocení úspěšnosti detekční metody. V závěrečné kapitole jsou shrnuty výsledky aplikace




Tato disciplína se zabývá zpracováním digitálního obrazu, což je způsob reprezetace obra-
zových dat formou dvojrozměrné matice pixelů v diskrétním prostoru, nesoucí informace
v binární soustavě.
Cílem této kapitoly není vysvětlit celou problematiku tohoto oboru, ale seznámit čtenáře
se základními oblastmi a pojmy, které byly použity při tvorbě této bakalářské práce. Tato
kapitola se zabývá barevnými modely RGB, YUV a převody mezi nimi. Dále seznamuje
čtenáře s principy texturování a segmentační metodou Watershed.
2.1 Barevné modely RGB a YUV
Barevný model je matematický model reprezentující sadu barev. Každý model je zaměřen na
jinou reprezentaci barvy v závislosti na účelu. Některé modely reprezentují barvu kombinací
primárních barev v pixelu, jiné jsou založeny na odstínu, světlosti a sytosti pixelu. Mezi
nejčastější barevné modely patří RGB, CMYK, HSV, HSL a YUV. V této bakalářské práci
se pracuje s barevnými modely RGB a YUV.
RGB
Nejčastěji využívaným modelem v počítačové grafice je barevný model RGB. Tento barevný
model je používán v monitorech a projektorech.
Barva vzniká kombinací tří základních barev, na které je lidské oko citlivé. Jedná se
o červenou (R, red), zelenou (G, green) a modrou (B, blue) barvu. V modelu se využívá
aditivní míchání barev, při kterém se jednotlivé složky základních barev sčítají a vytváří
světlo o intenzitě dané součtem intenzit jednotlivých složek [4].
Na obrázku 2.1 je znázorněna jednotková krychle představující prostorové zobrazení
RGB barevného prostoru. Základní tři barvy modelu jsou umístěny do vrcholů krychle
ve stejné vzdálenosti od sebe. V těchto vrcholech má daná barva svou maximální hodnotu
a ostatní dvě barvy v ní nejsou zastoupeny vůbec. Každý barevný odstín je určen kombinací
hodnot všech tří základních barevných složek.
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Obrázek 2.1: Jednotková krychle zobrazující model RGB. Převzato z [1].
Každou barvu reprezentuje trojice (barevný vektor), jejíž hodnoty barevných složek
jsou z intervalu 〈0; 1〉. V počítači bývají tyto složky uváděny v celočíselném rozsahu 0−255
a každá složka RGB je uložena na 1 bytu. Tento rozsah umožňuje rozlišit 2563 barevných
odstínů.
YUV
Barevný prostor YUV je využíván v televizní technice a videotechnice, konkrétně pro pře-
nos televizních signálů v normě PAL a HDTV. Tento model vznikl pro potřebu přenosu
barevného signálu, který by byl slučitelný s černobílým vysíláním [4].
Podstatou prostoru je oddělení jasové složky od barevných informací. Barva je repre-
zentována třemi složkami. Složka Y přenáší informaci o jasu pixelu, informace o velikosti
barevných složek obrazu přenáší zbylé dvě složky U a V.
Na jednotkové krychli YUV barevného prostoru, znázorněné na obrázku 2.2, jsou na
hrany krychle umístěny složky U a V a složka jasu Y.
Barevné prostory YUV a YCbCr jsou často ztotožňovány a zaměňovány (Y UV =
Y CbCr). Původně byl YUV barevný model používán v televizních systémech k analo-
govému kódování barevné informace, zatímco YCbCr se používal pro digitální kódování
barevné informace. Dnes se termín YUV používá pro popis souborů v počítačových systé-
mech, které jsou kódovány pomocí YCbCr.
Převody mezi YUV a RGB barevnými modely
Při převodu z RGB do YUV je hodnota jasu pixelu získána váženým součtem hodnot R, G
a B. Složky U a V jsou dány váženým rozdílem hodnoty jasu se složkami B a R. Hodnoty
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Obrázek 2.2: Jednotková krychle zobrazující model YUV. Převzato z [1].
YUV získáme maticovým násobením:YU
V
 =






kde písmena Y, U a V představují jednotlivé složky YUV barevného prostoru a písmena R,
G a B jsou složky RGB. Všechny složky RGB modelu jsou v rozsahu 0−255. V modelu YUV
vyjdou složky Y v intervalu 〈0; 255〉 , U v intervalu 〈−112; 112〉 a V v intervalu 〈−157; 157〉.











2.2 Textura a analýza textur
Textura popisuje vlastnosti povrchu a je důležitá mj. pro vnímání struktury, barvy a kva-
lity objektu [13]. Textura se odvíjí od materiálu, který povrch jednoznačně popisuje. Je
rozlišován pravidelný a nepravidelný vzor textury.
Při zpracování obrazu je možné texturu charakterizovat jako pravidelně se opakující
strukturu primitiv [12]. Tato primitiva jsou nazývána texely. Texely jsou základní prvky
textury, které mají podobný tvar, orientaci, velikost a rozložení intenzit. Texely nepopisují
všechny aspekty textury, důležitá je i samotná struktura textury (viz obrázek 2.3).
Obrázek 2.3: Ukázka struktury textur.
Textury se v počítačovém prostředí používají např. pro realistické zobrazení předmětů
a jejich modelování, pro rekonstrukci rozsáhlejších struktur z menších vzorů nebo pro seg-
mentaci obrazů do oblastí se shodnou nebo podobnou informací. Dále se využívají pro
vizuální kontrolu kvality potravin a materiálů, zpracování družicových dat, zpracování so-
nografických dat v lékařství, aj.
Jsou rozlišovány dvě základní vizuální složky textury, a to vlastní a nevlastní textura.
Vlastní texturou se rozumí zabarvení objektu. Světlo je odraženo na základě vlastností
materiálu. Nevlastní textura je závislá na nerovnosti povrchu objektu, odražené světlo je
ovlivněno členitostí povrchu.
Textury jsou analyzovány podle jejich vlastností. Metody analýzy textur jsou:
• Strukturní metody – Tyto metody se používají na textury, kde jsou jednotlivé
texely od sebe navzájem rozlišené a nesplývají s pozadím. Textura je popsána množi-
nou texelů a jejich strukturou.
• Stochastické metody – Textura je generována náhodným procesem, který je řízen
určitými parametry.
• Statistické metody – Textura je popsána sadou čísel, tzv. příznakovým vektorem.
Statistické metody
Jak již bylo řečeno, textura je popsána příznakovým vektorem. Příznakové vektory jsou
klasifikovány do tříd v n-rozměrném prostoru. Nelze-li shluky bodů v daném prostoru od-
dělit, je možné příznaky mapovat do vhodnějšího prostoru. Příznakové vektory se z textury
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získávají např. pomocí histogramu textury, výkonového spektra, autokorelační funkce, ko-
okurence, lokálních momentů a lokálních binárních vzorů [9].
Statistika 1. řádu určuje pravděpodobnost výskytu zvolené hodnoty na náhodně zvolené
pozici v obraze. Může být spočítána z histogramu hodnot pixelů. Tato statistika nepostihuje
prostorovou strukturu textury.
Statistika 2. řádu měří pravděpodobnost výskytu páru dvou hodnot v obraze na vrcho-
lech dipólu náhodné délky na náhodné pozici s náhodným směrem. Tato statistika postihuje
prostorovou strukturu textury. Mezi statistiky 2. řádu patří např. rozptyl, tzv. střední kva-
dratická odchylka.
2.3 Segmentace obrazu
Segmentace obrazu je proces dělení obrazu na oblasti odpovídající v ideálním případě jed-
notlivým objektům v obraze [11]. Pixely v obraze mohou být rozděleny na oblasti se shod-
nou nebo podobnou informací na základě vybraných kritérií, jako je společná barva, tvar,
textura, atd.
Metody segmentace se využívají např. v lekářství při zpracování medicínských dat,
v počítačovém vidění nebo při analýze družicových snímků získaných při dálkovém průzkumu
Země.
Metody segmentace obrazu
Základní přístupy k segmentaci obrazu jsou [11]:
• Statistické metody – Základem těchto metod je statistická analýza obrazových dat,
nejčastěji hodnot pixelů. Mezi statistické metody patří např. prahování obrazu.
• Metody založené na detekci hran – Metody jsou založeny na detekci významných
hran, které oddělují jednotlivé regiony obrazu. Hrany jsou detekovány na základě
rozdílu hodnot okolních pixelů.
• Metody orientované na regiony v obraze – Tyto metody jsou principiálně stejné
jako metody založené na detekci hran. Regiony jsou detekovány na základě rozdílů
hodnot okolních pixelů, např. jasu, barvy. Kontury regionů mohou být porušené.
• Hybridní metody – Tyto metody kombinují dva a více přístupů k segmentaci metod,
např. metoda rozvodí nebo-li watershed segmentace
• Znalostní metody – Znalostní metody využívají tzv. atlas předloh segmentovaných
objektů. Při průběhu segmentace jsou v atlase vyhledávány známé objekty a porov-
návány s objekty nalezenými v obraze.
7
Watershed segmentace
U této segmentační metody je obraz chápán jako terén, který je postupně zaplavován vodou.
Výsledný obraz bude rozdělen do jednotlivých rozvodí oddělených hrázemi.
Na obrázku 2.4 jsou znázorněny kroky, které probíhají při vyhodnocování watershed
segmentace.1 Jas pixelů je chápán jako nadmořská výška. V bodě obrazu s nejnižší ”nad-
mořskou výškou” vznikne nové rozvodí. Terén je zaplavován vodou a s rostoucí hladinou
vody vznikají v lokálních minimech další rozvodí. Každé nové rozvodí představuje jeden
nový segment. V místech, kde se stýkají dvě zaplavené oblasti, vzniká hráz, která odděluje
oba segmenty. Tento postup je ideálním případem funkčnosti metody, kterého nelze v praxi
dosáhnout.
Obrázek 2.4: Ukázka postupného zaplavování terénu metodou rozvodí.
Příklad výsledku segmentační metody rozvodí je možné vidět na obrázku 2.5.
1Obrázek převzat z prezentace pana Ing. Michala Španěla, Ph.D. o segmentaci obrazu v předmětu Počí-
tačové vidění na FIT VUT v Brně.
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Detekce zeleně v obraze
V této kapitole jsou popsány základní přístupy k detekci vegetace v obraze. Metody detekce
se liší od požadavku na prostředí, ve kterém má metoda fungovat. Na obrázku 3.1 je ukázka
různých prostředí, ve kterých se dá zeleň detekovat.
Od účelu detekce se odvíjí i samotné přístupy k detekci zeleně. Některé metody de-
tekují vegetaci ve viditelném světle. Jsou zaměřeny např. na počítání vegetačních indexů
z barevných složek RGB [5] nebo posuzují pravděpodobnosti barvy a textury trávy [3].
Jiné metody detekce pracují na principu snímání scény pomocí infračervené kamery, která
měří odrazivost povrchů snímaných objektů a k vyhodnocení používá výpočty vegetačních
indexů a místní bodové charakteristiky [2, 6, 7].
Metody detekce zeleně se používají pro detekci plodin v zemědělství, určení množství
vegetace ve městech, pro vyhodnocení bezpečné cesty autonomně se pohybujících vozidel,
vylepšení obrazu televizního vysílání aj.
Obrázek 3.1: Ukázka snímků určených k detekci zeleně. Podle potřeby lze vegetaci detekovat
v přírodě i ve městech.
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3.1 Detekce vegetace pomocí multispektrální kamery
Detekce vegetace pomocí multispektrální kamery je jedním z možných přístupů k detekci
zeleně v obraze. Multispektrální kamery využívají senzory infračerveného záření a snímají
tak jiný typ informací než běžné kamery, např. plochu objektů ve scéně, které obsahují
chlorofyl.
Multispektrální kamera zachycuje obrazová data určitých frekvencí elektromagnetického
spektra. Standardně se používají pásma viditelné červené (dále jen RED) a blízké infračer-
vené (Near-InfraRed, dále jen NIR). NIR je část infračerveného záření blízká viditelnému
světlu a je v rozsahu 760 – 1500 nm.
Využití multispektrálních kamer pro detekci vegetace je poměrně široké. V následujícím
textu jsou popsány základní přístupy využívající tyto kamery. Je zde popsáno použití ve-
getačních indexů a místních bodových statistik i kombinace dalších přístupů s informacemi
z multispektrální kamery.
Vegetační indexy
Některé detekce vegetace využívají při vyhodnocování obrazu tzv. vegetačních indexů. Ty
udávají vztah odrazivostí povrchu v červené viditelné části spektra a v blízké infračervené
části spektra. Spektrální vlastnosti vegetace jsou určeny obsahem vody a chlorofylu a lomem
světla ve stěnách buněk. Viditelné světlo je pohlceno, zbylé světlo je rozptýleno do všech
směrů [2].
Vytvořením korelačního diagramu vztahu odrazivostí RED a NIR (viz obrázek 3.2) jsou
získány shluky bodů. Body v zelené oblasti odpovídají vegetaci, body v červené oblasti
půdě a umělým strukturám a body v modré oblasti znázorňují oblohu.
Obrázek 3.2: Korelační diagram znázorňující závislost RED odrazivosti na NIR odrazivosti.
Převzato z [2].
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Poměrový vegetační index (Ratio Vegetation Index, dále jen RVI) je založen na měření





Hodnota RVI se výrazně mění v důsledku změny světla ve snímaném prostředí, proto byl
odvozen normalizovaný diferenční vegetační index (Normalized Difference Vegetation Index,
dále jen NDVI).





Výsledek NDVI vychází v rozsahu 〈−1; 1〉, hodnoty blízké 1 představují vegetaci. Tento
vegetační index je stále náchylný na podexponovanou nebo barevně přesycenou scénu [2].
Zlepšení přinesl modifikovaný NDVI (Modified Normalized Difference Vegetation Index,
dále jen MNDVI):
MNDV I =
NIR− log(RED + )
NIR+ log(RED + )
, (3.3)
kde  = 1 pro získání kladného výsledku logaritmu a index vychází v intervalu 〈0; 1〉. MNDVI
má lepší výsledky než předchozí vegetační indexy v různých světelných podmínkách, ale
naopak způsobuje chybnou detekci některých rostlin, které kvůli absorbci červeného pásma
odráží méně NIR záření [6].
Na obrázku 3.3 jsou znázorněny výsledky NIR, NDVI a MNDVI.
Obrázek 3.3: Ukázka výsledků NIR a vegetačních indexů. První sloupec obsahuje originální
obrázky, druhý obrázky s NIR informacemi. Třetí sloupec ukazuje výsledky detekce vegetace
pomocí NDVI. Poslední sloupec ukazuje výsledky detekce zeleně pomocí MNDVI. Převzato
z [6] a upraveno.
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3.2 Detekce zeleně metodou prahování
Některé barevné vegetační indexy používají pouze červená, zelená a modrá spektrální
pásma. Barevné vegetační indexy zvýrazňují určité barvy, jako je např. zelená barva. Tyto
indexy se využívají kvůli jejich malé citlivosti na změny v osvětlení, takže metoda může
pracovat dobře v různých prostředích [5].
Na obrázku 3.4 je vidět postup metody a porovnání výsledků barevných vegetačních
indexů NDI (Normalized Difference Index), ExG (Excess Green) a ExG – ExR (Excess
Red). NDI je normalizovaný diferenční index, ExG je index přebytečné zelené a ExG – ExR
je index přebytečné zelené od něhož je odečten index přebytečné červené. Kanály RGB





ExG = 2 ·G−R−B (3.5)
ExR = 1.4 ·R−G, (3.6)
Obrázek 3.4: Postup metody prahování. Porovnání výsledků vegetačních indexů NDI, ExG
a ExG–ExR. Převzato z [5] a upraveno.
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kde R, G a B jsou souřadnice v barevném modelu RGB. Na obrázku 3.4 jsou znázorněny
výsledky těchto vegetačních indexů zakreslené do obrazu. Tyto obrazy byly převedeny do
binární podoby pomocí prahování. Hodnoty prahů byly stanoveny autory této metody.
U varianty kombinující ExG a ExR byl index ExR odečten od ExG (ExG – ExR) a tím
došlo k odfiltrování nepatřičných vlivů červeného kanálu v obrázku a poté byl obraz také
převeden do jeho binární podoby.
3.3 Detekce trávy ve videu v reálném čase
Tato metoda se zabývá detekcí trávy ve videu a posuzuje pixely v obraze na základě jejich
barvy a textury. Metoda pracuje v YUV barevném prostoru (viz. kapitolu 2.1) a modeluje
pravděpodobnost pixelů, že mají zelenou barvu a texturu. Výsledkem metody jsou plochy
obsahující trávu [3].
Popis metody
Na obrázku 3.5 jsou znázorněny jednotlivé kroky, popisující postup metody. Pixely jsou
metodě poskytovány jako tok dat a přichází v podobě signálu [3].
Z každého pixelu lze získat tři základní složky YUV barevného modelu. Tyto složky jsou
použity pro vypočítání pravděpodobnosti barvy. Funkce udává pravděpodobnost, s jakou
pixel nabývá potřebné hodnoty a zda leží v potřebném rozsahu hodnot. Rozhoduje, zda je
pixel zelený.
Dále je vypočítána pravděpodobnost textury. Funkce udává hodnotu pravděpodobnosti,
že obraz v okolí daného pixelu má texturu charakteristickou pro trávu. Pro analýzu textury
je použita statistika 2. řádu (viz sekci 2.2). Vyjde-li pro daný segment hladká textura, pak
je pravděpodobné, že tento segment označuje zeď nebo jinou hladkou plochu. Segmenty
obsahující trávu mají výraznou texturu.
Po získání pravděpodobnosti barvy a pravděpodobnosti textury, jsou tyto výsledky kom-
binovány k určení, zda pixel má barvu a strukturu trávy. Pravděpodobnost barvy určuje
zelené body. Tyto body jsou dále posuzovány. Ostatní body nejsou klasifikovány jako vege-
tace a jsou vyřazeny z dalšího posuzování. Dále se posuzuje textura oblastí zelených pixelů.
Je pravděpodobné, že v obraze budou zelené pixely, které trávu nepředstavují, a proto se
výsledek pravděpodobnosti barvy kombinuje s výsledkem pravděpodobnosti textury. Pixely,
které odrážejí zelenou barvu a mají potřebnou texturu, budou identifikovány jako tráva.
Nalezené oblasti obsahující trávu mohou být dále zpracovávány pro změnění jejich
vzledu a vzhledu samostatného obrázku. Např. barvy pixelů mohou být změněny na jiné
barevné odstíny, může být upravena textura nebo mohou být použity metody pro posí-
lení obrazové kvality. Konkrétní příklad využití této metody je posílení kvality televizního
obrazu (více v [10]).
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Obrázek 3.5: Blokové schéma ukazující kroky, které popisují provedení metody. Převzato
z [3] a upraveno.
Pravděpodobnost barvy



















kde y reprezentuje hodnotu jasu pixelu, u a v reprezentují barevné souřadnice v YUV
barevném prostoru. Funkce využívá při výpočtu konstanty, jejichž hodnoty byly stanoveny
autory metody:
y0 σy u0 σu v0 σv
112 40 110 8 124 7
.
Hodnoty těchto konstant byly odvozeny analýzou barev ve velkém množství obrázků a po-
suzováním YUV souřadnic v travnatých oblastech.
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Pravděpodobnost textury
Pro výpočet pravděpodobnosti textury je dán tento vztah:
Ptexture =
t√








kde t představuje kvadratický průměr jasu sousedních pixelů oblasti 5 × 5 jejímž středem
je daný pixel a m a s jsou střední hodnota a rozptyl Gaussovy funkce. Hodnoty parametrů




3.4 Další metody detekce zeleně
Existují i další metody detekce zeleně, např. místní bodové statistiky a kombinace 2–D
a 3–D struktur.
Místní bodové statistiky
Další možnost využití multispektrální kamery pro detekci vegetace používá prostorové roz-
ložení mračna bodů získaného technologií LIDAR. Tato technologie měří vzdálenost ob-
jektu na základě výpočtu rychlosti odraženého laserového paprsku od snímaného objektu.
Její výsledek udává plochy, od kterých se paprsek odrazí a vrátí zpět, a plochy, ze kterých
se odražený paprsek rozpýlí do různých směrů. Tyto rozptylové plochy představují vegetaci.
Všechny získané plochy se dají rozdělit do tří skupin: povrchy (povrch terénu, skály, velké
kmeny stromů), lineární struktury (větve, kmen malého stromu) a porézní povrchy (plochy
trávy, listí, koruny stromů) [2, 7].
Kombinace 2–D a 3–D snímání
Některé metody (viz např. [7]) využívají pro větší efektivitu kombinaci 2–D a 3–D infor-
mací získaných z video kamer snímajících scénu. Při konverzi snímaného obrazu na 3–D
mračna bodů se získávají informace o vegetaci, ale při vyhodnocení se neřeší barva objektů
získatelná z 2–D snímku. Proto dochází ke kombinaci 2–D a 3–D informací s cílem zachytit
všechny charakteristické rysy vegetace.
V praxi tato metoda funguje tak, že se nad sebe umístí do těsné blízkosti 2-D kamera
a kamera snímající technologií LIDAR. Kombinování výsledků obou kamer probíhá v off-
line režimu, aby nebyl ovlivňován nově příchozími daty. Každá kamera vyhodnotí, kde je
vegetace a poté jsou oba výsledky kombinovány pro větší efektivitu. Barevné informace
mohou být také využity pro porovnání objektů s referenčními obrázky vegetace, ale toto




Cílem této bakalářské práce je navrhnout a vytvořit aplikaci pro detekci zeleně v obraze.
V této kapitole jsou stanoveny prostředky, jak tohoto cíle dosáhnout. Je zde vybrána de-
tekční metoda a rozebrán návrh aplikace.
4.1 Analýza problému
Vegetace se v průběhu roku výrazně mění. Na jaře se příroda pomalu probouzí, vyrůstají
jasné světle zelené výhonky a vegetace je mladá a svěží. V létě je horko, vegetace doroste
a ztmavne. Na podzim se listí zbarvuje do hněda, žluta až červena a ze stromů opadává. Na
sklonku roku již vegetace neroste, listnaté stromy jsou zbavené listů úplně a jehličnatým
zůstane jejich tmavě zelená barva. Jelikož jsou rozdíly mezi jednotlivými ročními obdobími
výrazné, je obtížné najít metodu, která by dokázala ve všech stádiích roku bezpečně rozeznat
vegetaci od okolí. Jak je napsáno v zadání práce, tak cílem je detekovat zeleň v obraze, proto
je možné zimní období, kdy nic zeleného, vyjma jehličnanů, neroste, vyloučit.
Pro úspěšnou detekci vegetace by měly být detekovány všechny části vegetace. K vege-
taci patří barevné květy, plody rostlin i hnědé větve a kmeny. Opět je zde problém s barvami
všech objektů, které se mohou v obraze vyskytnou. Záleží na zvolené metodě, zda dokáže
detekovat všechny tyto části nebo jen ty zelené.
Dalším problémem bude také samotná struktura vegetace. Stromy, keře a další rost-
liny nemají na obraze spojitý povrch, ale velmi členitý. Každá větev míří ze stromu jiným
směrem. Rostoucí listí není rozprostřeno všude po celé větvi, ale jen na malých větvičkách
vyrůstajících z širokých větví. Proto často skrz stromy a keře prosvítá obloha. Stejný pro-
blém nastane i u posuzování trávy, skrz kterou často prosvítá půda. Tento fakt výrazně
ovlivní úspěšnost detekční metody, bohužel k horšímu výsledku.
Barva vegetace se v průběhu roku mění, části vegetace jsou různě barevné a skrz rostliny
prosvítá půda a obloha. Chování a vzhled přírody je natolik rozmanitý, že není v ničích
silách udělat univerzální metodu, která by fungovala na všechnu vegetaci po celý rok. Proto
bude tato práce zaměřena pouze na vegetační období, kdy je vegetace zelená, tj. jaro, léto
a začátek podzimu.
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S ohledem na metody detekce zeleně zmíněné v kapitole 3, je nutné zvolit metodu,
která by byla použitelná v definovaných podmínkách a která by vhodně posloužila tomuto
problému. Metody vyhodnocující scénu pomocí infračervených kamer jsou pro tento případ
nereálné kvůli technice snímající obraz, která není volně dostupná, aby mohla být použita
pro tuto bakalářskou práci. Proto byla zvolena metoda Detekce trávy ve videu v reálném
čase popsaná v sekci 3.3, která pracuje s barevnými složkami obrazu. Tato metoda určuje
vegetaci na základě jejich barvy a textury. Jak je napsáno v jejím názvu, metoda je založena
na detekci trávy. V době vymezeného časového období mají ostatní rostliny podobnou barvu
a podobně výraznou texturu jako tráva, proto by tato metoda měla fungovat pro všechnu
vegetaci v obraze.
4.2 Návrh aplikace
V rámci této bakalářské práce vznikne aplikace detekující vegetaci v obraze a to metodou
Detekce trávy ve videu v reálném čase (viz. sekci 3.3) aplikované pouze na obraz. Video je
sled mnoha snímků za sebou, proto postup metody bude stejný jako u videa, jen nebude
probíhat v reálném čase, ale pouze v jednom okamžiku nad jedním obrazem.
Výpočetní nároky na tuto metodu budou poměrně velké. Tato metoda vyhodnocuje
zadaný obraz pixel po pixelu a při získávání textury prochází pro každý pixel znovu i jeho
blízké okolí, takže každý pixel je posuzován hned několikrát. S ohledem na tento fakt je
obtížné dosáhnout rychlé aplikace. Bude platit, že s rostoucí velikostí obrázku se bude
kvadraticky prodlužovat doba chodu programu.
Aplikace bude kopírovat jednotlivé kroky detekční metody. Pro každý pixel v obraze
bude vypočítána pravděpodobnost barvy a textury. Pokud bude pixel zelený a bude mít
požadovanou texturu, pak bude prohlášen za vegetaci. Výsledek bude zakreslen do bitové
mapy, tzn. černobílého obrázku, kde bílá bude představovat vegetaci a černá ostatní objekty
v obraze.
Výsledná aplikace bude spouštěna z příkazové řádky se dvěma parametry. Prvním para-
metrem bude hraniční hodnota pro pravděpodobnost barvy. Bude-li hodnota pravděpodob-
nosti barvy větší než zadaný práh, pak bude pixel prohlášen za zelený, v opačném případě
bude vyřazen z posuzování. Druhý parametr má stejnou funkci, ale u posuzování textury.
Bude-li pravděpodobnost textury větší než práh textury, pak má oblast okolo tohoto pixelu
výraznou texturu. Tyto parametry jsou volitelné a na konci práce bude shrnuto, pro kterou




Tato kapitola je zaměřena na popis aplikace navržené v předchozí kapitole. Vstupem této
aplikace je obrázek a výstupem černobílý obrázek, jehož bílé plochy označují vegetaci a černé
ostatní objekty.
Implementace probíhala v kombinaci jazyků C/C++ za použití knihovny OpenCV,
která poskytuje množství funkcí z oblasti počítačového vidění. Aplikace byla vyvíjena a tes-
tována na operačním systému Linux Ubuntu.
Spouštění aplikace
Jak již bylo v návrhu aplikace zmíněno, jedná se o konzolovou aplikaci, která se z příkazové
řádky spouští tímto způsobem:
> ./grass-detection -i [cesta k obrázku] -c [práh pravděpodobnosti barvy]
-t [práh pravděpodobnosti textury]
Aplikace má tři povinné vstupní parametry:
• -i [cesta k obrázku] – Do tohoto parametru se vepíše cesta k obrázku, ve kterém
chceme detekovat vegetaci. Obrázek může být ve formátech bmp, jpg, png a dalších
formátech, které dovoluje knihovna OpenCV.
• -c [práh pravděpodobnosti barvy] – Práh pravděpodobnosti barvy je hraniční
hodnota, se kterou bude posuzována pravděpodobnost barvy všech pixelů. Je-li prav-
děpodobnost barvy větší než zadaný práh, pak je pixel prohlášen za zelený.
• -t [práh pravděpodobnosti textury] – Pro práh pravděpodobnosti textury je
stejné využití jako u předchozího parametru. V tomto případě udává hraniční hod-
notu pro porovnání pravděpodobnosti textury. Je-li hodnota pravděpodobnosti tex-
tury větší, pak je pixel v texturované oblasti.
• -h – Samostatný parametr pro spuštění aplikace. Vypíše se nápověda.
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Pravděpodobnosti zelených a texturovaných pixelů vychází v intervalu 〈0, 01; 0, 000001〉,
proto je rozumné z tohoto intervalu volit hodnoty vstupních parametrů. Ideální volba para-
metrů pro náhodný dataset je hodnota 0,001 pro práh pravděpodobnosti barvy a 0,000001
pro práh pravděpodobnosti textury.
Příklad spuštění aplikace:
> ./grass-detection -i palava.jpg -c 0.0001 -t 0.00001
Popis implementace
Po spuštění aplikace se zkontrolují vstupní parametry programu a dojde k načtení vstupního
obrázku.
Prvním krokem je určení textury. Okolí každého pixelu má určitou texturu. Program
prochází obrázek pixel po pixelu a počítá pro každý pixel pravděpodobnost textury, která
je dána vztahem 3.8. Získaná hodnota je porovnána s prahem textury zadaným ve vstup-
ních parametrech. Pokud je pravděpodobnost větší než práh, pak je pixel texturovaný. Pro
uchování získaných hodnot pravděpodobnosti textury byla vytvořena matice o velikosti ob-
rázku. Pod souřadnicemi matice shodnými se souřadnicemi bodu v obrázku jsou uschovány
hodnoty pravděpodobnosti.
Postupně je procházen celý obrázek a pro každý bod je spočítána pravděpodobnost
barvy. Aby nebylo třeba si tuto hodnotu pamatovat ve struktuře jako texturu, dochází
k jejímu získání až těsně před vyhodnocením pixelu. Pixel znázorňuje vegetaci, pokud je
pravděpodobnost barvy větší než hodnota prahu barvy zadaného ve vstupních parametrech
a pravděpodobnost textury větší než práh textury. Splňuje-li pixel obě podmínky, pak
znázorňuje vegetaci.
Pravděpodobnost barvy je získána pomocí vztahu 3.7. Tato metoda pracuje s hodnotami
YUV barevného modelu, proto je potřeba hodnoty barevného prostoru RGB přepočítat
pomocí vztahu 2.1. Pokud je pravděpodobnost barvy pixelu větší než práh barvy zadaný
ve vstupních parametrech, pak je pixel prohlášen za zelený.
Pro uchování výsledku detekce zeleně se vytvoří nový obrázek. Pixely, znázorňující ve-
getaci, jsou do obrázku zaneseny bílou barvou, ostatní pixely zůstanou černé. Vznikne tak
černobílý obrázek, obsahující pouze dvě informace – pixely s vegetací a ostatní pixely. Tento
obrázek je uložen na pevný disk do adresáře se vstupním obrázkem ve tvaru X-result.jpg,
kde X je název původního obrázku.
V příloze A jsou zobrazeny výsledky této aplikace. První sada obrázků zobrazuje zá-
vislost změny vstupního parametru prahu textury. Druhá sada zobrazuje závislost změny




Tato kapitola je zaměřená na vyhodnocení úspěšnosti detekční metody. Je zde popsána
testovací sada, způsob testování a vyhodnocení výsledků.
6.1 Testovací sada
Testovací sada byla převzata z LabelMe, otevřeného nástroje pro anotaci obrázků. Cílem
LabelMe je poskytnout on-line nástroj k vybudování obrazové databáze pro výzkum počí-
tačového vidění. Databázi mohou rozšiřovat sami uživatelé [8].
LabelMe umožňuje stažení sbírek obsahujících obrázky a k nim informace v xml. Každý
obrázek má dokument v xml, který obsahuje informace o umístění objektů v obraze ve
formě uložených x a y-ových souřadnic. Tyto souřadnice udávají vrcholy polygonu, který
ohraničuje daný objekt.
Pro výsledné testování bude vždy načtena pro daný obrázek jeho odpovídající xml
anotace a v ní vyhledány objekty představující vegetaci. Aplikace vyhledává v souboru
klíčová slova strom, keř, tráva, zeleň, les, listí, větev a kmen. U těchto objektů se čtou
souřadnice vrcholů polygonu a zakreslují se do obrázku. Poté se vybarví celý polygon.
Vznikne tak obrázek, ve kterém budou zakresleny všechny polygony označující vegetaci.
Tento obrázek je poté porovnáván s výsledky aplikace detekující vegetaci. Testování probíhá
na úrovní pixelů.
Testovací adresář musí obsahovat složky Annotations a Images. Ve složce Images jsou
umístěny obrázky, nad kterými bude spouštěna detekční aplikace. Složka Annotations ob-
sahuje soubory s xml anotacemi k obrázkům ze složky Images.
Detekční aplikace byla testována nad třemi datasety:
• Nature – Dataset obsahující obrázky přírody. Obsahuje 105 obrázků z datasetu La-
belMe.
• Street – Tento dataset obsahuje obrázky s vegetací na ulicích. Obsahuje 100 obrázků
z datasetu LabelMe.
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• Tatry – Mnou vytvořený dataset v LabelMe s přesným vymezením vegetace. Obsahuje
35 obrázků.
6.2 Způsob testování
Zpracování obrazu detekční aplikací probíhá pixel po pixelu. Pro každý pixel je zjištěno,
zda odpovídá vegetaci, pokud ano, pak je tento pixel zakreslen do výsledné bitové mapy.
V rámci vyhodnocení úspěšnosti proběhl i experiment testující úspěšnost detekce vy-
hodnocené po segmentech. Originální obrázek byl rozdělen do regionů segmentační metodou
watershed (viz. sekci 2.3) a pokud více než polovina pixelů v segmentu představovala vege-
taci, pak byl celý segment prohlášen za vegetaci.
Tento experiment zjistil, zda je lepší detekovat vegetaci po pixelech nebo po segmentech.
Segmenty mohou zakrýt prosvítající oblohu a půdu ve vegetaci a tím zpřesnit výsledky
detekce. Na druhou stranu může být segment nepatřičně označen za vegetaci na krajích
objektů určujících zeleň.
Pro ověření aplikace detekce zeleně byla vytvořena druhá konzolová aplikace, která
vyhodnocuje úspěšnost detekční metody nad testovací sadou obrázků a k nim odpovídajícím
anotacím. Aplikace porovnává výsledné obrázky detekční metody vyhodnocené po pixelech
i po segmentech s obrázkem se zakreslenými polygony z anotovaných souborů. V závěru
této kapitoly jsou shrnuty výsledky úspěšnosti obou přístupů k vyhodnocení metody.
Na obrázku 6.1 jsou ukázány kroky pro vyhodnocení úspěšnosti detekce obou přístupů.
Spouštění testovací aplikace
Aplikace se spouští se vstupními parametry:
> ./test -d [cesta k datasetu] -c [práh pravděpodobnosti barvy] -t [práh
pravděpodobnosti textury]
Aplikace má tři povinné vstupní parametry:
• -d [cesta k datasetu] – Do tohoto parametru se vepíše cesta k datasetu obsahujícímu
složky Images, která obsahuje sadu obrázků, a Annotation, ve které jsou uloženy xml
anotace k obrázkům v předchozí složce.
• -c [práh pravděpodobnosti barvy] – Práh pravděpodobnosti barvy udává hodnotu
prvního pamametru, se kterou se bude spouštět aplikace detekce zeleně.
• -t [práh pravděpodobnosti textury] – Práh pravděpodobnosti textury udává hod-
notu druhého parametru hodnotu, se kterou se bude spouštět aplikace detekce zeleně.
• -h – Samostatný parametr pro výpis nápovědy.
Rozsahy obou prahů jsou stejné jako při volání detekční aplikace popsané v kapitole 5.
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Obrázek 6.1: Ukázka jednotlivých kroků pro vyhodnocení úspěšnosti detekce.
Popis testovací aplikace
Na vstup aplikace je vložena cesta k testovacímu datasetu obsahujícímu složky Annotations
a Images. Vedle těchto složek je vytvořena nová složka s názvem Results pro výsledky
detekční aplikace a obrázků zobrazujících úspěšnost metody.
Prvním krokem je načtení seznamu obrázků ze složky Images. Nad každým obrázkem je
spuštěna aplikace detekce zeleně s prahy barvy a textury, které byly zadány na vstupu tes-
tovací aplikace. Detekční metoda vyhodnocuje obrázek po pixelech. Výstupem této aplikace
je soubor X-result.jpg, kde X je název původního obrázku.
Dalším krokem je vyhodnocení detekční metody po segmentech. Originální obrázek je
rozdělen na segmenty metodou watershed popsanou v sekci 2.3. Pro rozdělení obrázku byla
použita již existující funkce knihovny OpenCV. Vstupem této funkce je obrázek a matice, ve
které jsou umístěny značky pro budoucí segmenty. Do matice jsou zaseta semínka budoucích
segmentů tak, že jsou rovnoměrně po matici rozmístěna čísla 1, 2, 3, . . . až do určeného čísla
maximálního počtu segmentů. Po zavolání segmentační funkce je vrácena matice, v níž
stejná čísla označují jeden segment, hranice jednotlivých segmentů jsou odděleny hodnotou
-1.
Získaná matice se segmenty je porovnána s výstupem detekce X-result. Pro každý seg-
ment se ukládá informace o celkovém počtu pixelů v segmentu a o počtu pixelů s vegetací.
Označuje-li aspoň polovina pixelů v segmentu vegetaci, pak je celý segment prohlášen za
vegetaci. Výsledek je zakreslen bitové mapy, kde bílé segmenty představují vegetaci a černé
okolní objekty.
Nyní dojde k načtení příslušného souboru s xml anotací. Pomocí funkcí knihovny Lib-
XML jsou v xml souboru vyhledány objekty označující vegetaci. Jsou přečteny souřadnice
vrcholů polygonů a polygony jsou zakresleny do bitové mapy.
Následně je porovnán výstupní obrázek detekční metody X-result s bitovou mapou ozna-
čující polygony s vegetací. Porovnání obrázků probíhá pixel po pixelu, kdy se zaznamenává
počet správně a chybně klasifikovaných pixelů v obraze. Totéž vyhodnocení proběhne i nad
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obrázkem vyhodnoceným po segmentech.
Výsledek je udán tzv. maticí záměn vyhodnocenou pro oba případy vyhodnocení apli-
kace. Obě získané matice záměn jsou výsledkem testovací aplikace vypsané na standardní
výstup do konzole.
6.3 Výsledky testování
Pro získání přehledných výsledků bylo testování vyhodnoceno pomocí matic záměn a ROC
křivek.
Matice záměn
Matice záměn, v angličtině confusion matrix, je matice pro binární klasifikaci, která zobra-






Tabulka 6.1: Matice záměn.
Položky TP, FN, FP, TN mají následující významy:
• TP (true positives) – počet pixelů detekovaných jako vegetace a ve skutečnosti to je
vegetace.
• FN (false negatives) – počet pixelů, které nebyly detekovány jako vegetace, ale ve
skutečnosti to má být vegetace.
• FP (false positives) – počet pixelu detekovaných jako vegetace, ale ve skutečnosti
není vegetace.
• TN (true negatives) – počet pixelů, které nebyly detekovány jako vegetace, a ve
skutečnosti to není vegetace.
Čím větších hodnot nabývají položky TP a TN, tím je větší úspěšnost aplikace.
Detekční aplikace byla spouštěna nad každým datasetem v kombinaci různých parame-
trů. Za nejlepší výsledek lze považovat např. výsledek takový, kdy je TP větší 50 % a FP
menší než 50 % a rozdíl obou hodnot je co největší.
Dataset Street nabývá nejlepších výsledků se vstupními parametry -c 0.01 -t 0.000001.
V tabulce 6.2 jsou zobrazeny výsledky matice záměn. V pravé části tabulky jsou položky
matice záměn přepočítány na procenta, která lépe zobrazují skutečný výkon detektoru.
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Dataset Street – per pixel
Matice záměn Výsledky matice v procentech
TP 5,39925e+07 FN 3,72885e+07 TP 59,15 % FN 40,85 %
FP 8,56493e+07 TN 17,9207e+07 FP 32,34 % TN 67,66 %
Dataset Street – per pixel
Matice záměn Výsledky matice v procentech
TP 5,93478e+07 FN 3,19331e+07 TP 65,02 % FN 34,98 %
FP 8,53104e+07 TN 17,9546e+07 FP 32,21 % TN 67,79 %
Tabulka 6.2: V levé části jsou zobrazeny položky matice záměn vyhodnocené pro dataset
Street. Pravá část zobrazuje položky matice záměn přepočítané na procenta.
Dataset Nature – per pixel
Matice záměn Výsledky matice v procentech
TP 5,21901e+07 FN 3,16013e+07 TP 62,29 % FN 37,71 %
FP 5,29057e+07 TN 7,06536e+07 FP 42,82 % TN 57,18 %
Dataset Nature – per pixel
Matice záměn Výsledky matice v procentech
TP 5,87916e+07 FN 2,49998e+07 TP 70,16 % FN 29,84 %
FP 5,65136e+07 TN 6,70457e+07 FP 45,74 % TN 54,26 %
Tabulka 6.3: V levé části jsou zobrazeny položky matice záměn vyhodnocené pro dataset
Nature. Pravá část zobrazuje položky matice záměn přepočítané na procenta.
Dataset Nature nabývá nejlepších výsledků stejně jako dataset Street se vstupními pa-
rametry -c 0.01 -t 0.000001. Výsledky testování jsou znázorněny v tabulce 6.3.
Dataset Tatry nabývá nejlepších výsledků se vstupními parametry -c 0.00001 -t 0.000001.
V tabulce 6.4 jsou zobrazeny výsledky testování do matice záměn.
V příloze B jsou znázorněny tabulky s výsledky detekční metody vyhodnocené po pi-
xelech a po segmentech. V tabulce jsou uvedené výsledky matice záměn pro různé vstupní
parametry. Konkrétně jsou tam zaznamenány hodnoty TP a FP převedené na procenta
kvůli přehlednosti výsledků detektoru. Se změnou vstupních parametrů dochází ke zlepšení
detekce vegetace, ale také ke zvětšení oblastí, které jsou detekovány chybně. Výsledky jsou
uvedeny pro všechny tři datasety.
Znázornění výsledků do obrázků je vidět v příloze C, která zobrazuje pro konkrétní
obrázky výstupy aplikace a procentuální a obrazové výsledky položek matice záměn. Do
obrázků jsou zakresleny správně i chybně detekované plochy. Pro každou položku matice
záměn slouží v obrázku jiná barva.
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Dataset Tatry – per pixel
Matice záměn Výsledky matice v procentech
TP 9,92187e+06 FN 2,15994e+06 TP 82,12 % FN 17,88 %
FP 1,44909e+06 TN 8,71369e+06 FP 14,26 % TN 85,74 %
Dataset Tatry – per pixel
Matice záměn Výsledky matice v procentech
TP 10,4295e+06 FN 1,65234e+06 TP 86,32 % FN 13,68 %
FP 1,49178e+06 TN 8,67101e+06 FP 14,68 % TN 85,32 %
Tabulka 6.4: V levé části jsou zobrazeny položky matice záměn vyhodnocené pro dataset
Tatry. Pravá část zobrazuje položky matice záměn přepočítané na procenta kvůli lepší
přehlednosti výkonu detektoru.
ROC křivky
ROC (Receiver Operating Characteristic) křivka je nástroj pro hodnocení klasifikačních
algoritmů a grafické znázornění jejich chování. Zobrazuje vztah mezi TP a FP daného
detektoru pro všechny přípustné prahy.
Na obrázku 6.2 je zobrazena ROC křivka získaná voláním aplikace nad datasetem Tatry
pro vstupní parametr -t 0.000001, parametr -c byl proměnlivý a jeho hodnoty byly 0,01,
0,001, 0,0001, . . ., 0,00000001.
Obrázek 6.2: ROC křivka pro vstupní parametr -t 0.000001 a proměnlivý parametr -c pro
dataset Tatry.
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Obrázek 6.3: Ukázka ROC křivek pro datasety Nature (vlevo) a Street (vpravo).
Křivka zobrazuje závislost TP a FP. Pro získání vysoké hodnoty TP je ve grafu vidět ros-
toucí chyba FP, např. budeme-li chtít získat TP aspoň 80 %, pak musíme počítat s hodnotou
FP přes 60 %. Budeme-li chtít hodnotu FP maximálně 20 %, pak se musíme spokojit s TP
okolo 40 %.
Pro datasety Nature a Street byly získány křivky ROC (viz. obrázek 6.3). Aplikace byla
volána pro vstupní parametr -t 0.000001 a proměnlivý parametr -c, jehož hodnoty byly
0,01, 0,001, 0,0001, . . ., 0,000001.
6.4 Diskuse
Aplikace detekce zeleně byla testována na třech sadách obrázků, první sadou byly obrázky
ulice s vegetací, druhá sada zobrazovala přírodu a třetí sada obsahovala obrázky s přírodou,
které byly ručně anotovány kvůli přesnosti vymezení objektů. Celkově test probíhal nad
240 obrázky a byl spouštěn s různými vstupními parametry. Nejprve se testovala funkčnost
detekční metody, to probíhalo v průběhu samotné implementace a poté i při tvorbě testovací
aplikace. Samotné vyhodnocení prováděla testovací aplikace, která prováděla obě varianty
vyhodnocení detekční metody.
Výsledky testování aplikace jsou uváděny vždy dva, jeden pro vyhodnocení po pixelech
a druhý po segmentech. Vzhledem k výsledkům je vidět, že pro stejné vstupní parametry
poskytuje vyhodnocení po segmentech lepší výsledky. Např. při spuštění testovací aplikace
nad datasetem Street s parametry -c 0.01 -t 0.000001, byly získány výsledky TP 59,15 %
pro vyhodnocení po pixelech a 65,02 % pro vyhodnocení po segmentech, v obou případech
vychází FP cca 32 %. Tento rozdíl je způsoben několika důvody, nepřesností při vytváření
anotace obrázků, prosvítajícími objekty na pozadí vegetace, tyto nepřesnosti vyhodnocení
po segmentech zakrývá. Naopak toto vyhodnocení způsobuje chybu na hranicích objektů
s vegetací a okolím, kdy segment může narušovat tuto hranici a poté je nepravdivě prohlášen
za vegetaci nebo okolí.
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Aplikace poskytovala dobré výsledky při vyhodnocení nad datasetem Tatry. Nejlepších
výsledků bylo dosaženo se vstupními parametry -c 0.00001 -t 0.000001 pro vyhodnocení po
pixelech, se kterými TP vyšlo 82,12 % a FP 14,26 %, a pro vyhodnocení po segmentech
vyšlo TP 86,32 % a FP 14,68 %. Tyto dobré výsledky byly dosaženy díky dobře anotovaným
souborům, které přesně vymezovaly vegetaci od okolních objektů.
Při použití metody Detekce trávy ve videu v reálném čase nelze dosáhnout 100% úspěš-
nosti. Metoda posuzuje pouze barvu a texturu. Metoda se primárně zaměřuje na detekci
trávy, takže při určování vegetace jsou tmavě zelené rostliny, žluté trávy, barevné květy
a plody vyřazeny z posuzování. Svůj podíl na výsledku má i samotná struktura vegetace,
kdy skrz ni mnohdy prosvítá obloha nebo hlína. V takovém případě metoda detekuje od-
děleně vegetaci a prosvítající objekty, ale při porovnání s anotovaným souborem, který na
prosvítající objekty nebere ohledy, jsou pak tyto správně detekované objekty na pozadí
nesprávně prohlášeny za chybu.
U datasetů Street a Nature získaných z LabelMe neposkytovala aplikace příliš dobré
výsledky. Pro vyšší úspěšnost TP už vznikala velmi vysoká hodnota FP. Naopak u mnou
vytvořeného datasetu Tatry s přesně vymezenými objekty vegetace byly získány velmi dobré




Cílem této bakalářské práce bylo prostudovat metody detekce vegetace a vytvořit aplikaci
podle zvolené metody. V kapitole 2 byly rozebrány základní oblasti zpracování obrazu,
konkrétně barevné modely RGB a YUV, analýza textur a segmentace obrazu, které byly
využity pro tvorbu výsledné aplikace. V kapitole 3 byly popsány základní přístupy k detekci
zeleně. Kapitola 4 se zabývala analýzou a návrhem aplikace. Popis implementace aplikace
je popsán v kapitole 5. Kapitola 6 byla věnována testování aplikace a vyhodnocení úspěš-
nosti detekční metody. Výsledky aplikace byly demonstrovány na sadě výsledků a obrázků.
Všechny cíle byly tedy splněny.
Bylo zjištěno, že při vyhodnocení po segmentech poskytuje aplikace lepší výsledky.
Pro stejnou hodnotu chyby byla získána úspěšnost 59,15 % při vyhodnocení po pixelech
a 65,02 % po segmentech. Nejlepší dosažený výsledek byl 86,32 % správně detekované ve-
getace, chybně za vegetaci bylo určeno pouze 14,68 % okolních objektů.
Vytvořená aplikace detekce zeleně neposkytla dobré výsledky u datasetů získaných z La-
belMe, kde byla anotace velmi nepřesná. Při velké úspěšnosti správně detekované vegetace
již vznikala vysoká chyba špatně detekovaných objektů. Naopak u mnou vytvořeného data-
setu s přesně vymezenými objekty vegetace byly dosaženy velmi dobré výsledky a aplikace
tak splnila má očekávání.
Aplikace má mnoho slabin a je potřeba pracovat na jejím zdokonalení. Každý přístup
k detekci zeleně pracuje na jiném principu a dobře detekuje jiný typ vegetace. Lepší apli-
kace lze dosáhnout kombinací nynější metody s metodou prahování (viz. sekci 3.2). Tato
metoda pracuje také se složkami barevného prostoru RGB, proto budou zachovány stejné
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Příloha A
Výstupy aplikace detekce zeleně
Originální obrázek
-c 0.01 -t 0.01 -c 0.01 -t 0.0001
-c 0.01 -t 0.000001 -c 0.01 -t 0.00000001
Obrázek A.1: V prvním řádku je originální obrázek. Na následujících obrázcích jsou vidět
rozdíly ve výsledcích detekce s měnící se hodnotou prahu textury.
33
Originální obrázek
-c 0.01 -t 0.000001 -c 0.001 -t 0.000001
-c 0.0001 -t 0.000001 -c 0.00001 -t 0.000001
-c 0.000001 -t 0.000001 -c 0.0000001 -t 0.000001
Obrázek A.2: V prvním řádku je originální obrázek. Na následujících obrázcích jsou vidět
rozdíly ve výsledcích detekce s měnící se hodnotou prahu barvy.
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Originální obrázek
-c 0.01 -t 0.01 -c 0.001 -t 0.001
-c 0.0001 -t 0.0001 -c 0.00001 -t 0.00001
-c 0.000001 -t 0.000001 -c 0.0000001 -t 0.0000001
Obrázek A.3: V prvním řádku je originální obrázek. Na následujících obrázcích jsou vidět




Dataset Street – per pixel
Práh Matice Práh textury
barvy záměn 0,01 0,001 0,0001 0,00001 0,000001
0,01
TP 34,5155 37,5893 39,7749 41,4394 42,7463
FP 12,5487 13,3039 13,8253 14,2155 14,5182
0,001
TP 49,4641 53,0683 55,6413 57,4593 59,1498
FP 29,2435 30,4650 31,2862 31,7364 32,3380
0,0001
TP 60,6253 64,6698 67,3778 69,6230 71,2335
FP 45,9157 47,5103 48,5086 49,9632 49,8303
0,00001
TP 67,5982 71,7499 74,7231 76,8055 78,8004
FP 59,4438 61,2100 62,3924 63,1608 63,9091
0,000001
TP 69,0839 73,4913 76,4498 78,4415 80,6684
FP 65,9961 68,1223 69,1944 69,8266 70,8571
Dataset Street – per segment
Práh Matice Práh textury
barvy záměn 0,01 0,001 0,0001 0,00001 0,000001
0,01
TP 30,4991 34,4585 37,6369 40,2537 42,3009
FP 10,4976 11,2467 11,7633 12,1787 12,5052
0,001
TP 50,8740 56,2004 60,0923 62,6680 65,0166
FP 28,7801 30,1449 31,0752 31,4920 32,2101
0,0001
TP 66,4273 71,6545 75,1977 77,8219 79,6172
FP 47,9414 49,5928 50,6161 52,0700 51,8966
0,00001
TP 74,3651 79,4695 82,9109 85,2899 87,2818
FP 63,4819 65,0796 66,0932 66,7250 67,3421
0,000001
TP 76,0390 81,3419 84,8206 87,0587 89,2967
FP 69,9758 71,7457 72,6648 73,0906 73,9552
Tabulka B.1: Tabulka výsledků matice záměn v procentech vyhodnocená pro dataset Street.
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Dataset Nature – per pixel
Práh Matice Práh textury
barvy záměn 0,01 0,001 0,0001 0,00001 0,000001
0,01
TP 39,0706 44,9755 45,1642 47,1350 48,6998
FP 24,9364 29,1382 27,8712 28,7691 29,4606
0,001
TP 51,2444 55,2827 58,2215 60,4797 62,2857
FP 37,0232 39,2349 40,7850 41,9270 42,8181
0,0001
TP 59,4948 63,8357 66,9984 69,4389 71,4048
FP 46,8419 49,4053 51,1929 52,5346 53,5828
0,00001
TP 64,0134 68,5580 71,8639 74,4281 76,4879
FP 54,1804 57,0049 58,9696 60,4362 61,5766
0,000001
TP 65,7044 70,3757 73,7756 76,4171 78,5428
FP 57,6942 60,6585 62,7169 64,2516 65,4475
Dataset Nature – per segment
Práh Matice Práh textury
barvy záměn 0,01 0,001 0,0001 0,00001 0,000001
0,01
TP 38,5021 46,7417 47,3268 50,2951 52,6525
FP 25,0847 29,7267 28,2846 29,2686 30,0494
0,001
TP 55,4623 60,9421 64,8114 67,8523 70,1642
FP 39,4486 41,8618 43,5981 44,8118 45,7380
0,0001
TP 65,8893 71,0784 74,8561 77,8140 80,0289
FP 50,4018 53,0662 54,9128 56,1312 57,0185
0,00001
TP 70,6177 75,9317 79,7830 82,8184 85,0295
FP 58,2189 61,0348 62,8306 64,0907 65,0139
0,000001
TP 72,2978 77,7684 81,7601 84,8784 87,1597
FP 61,7453 64,7247 66,5903 67,9649 69,0105
Tabulka B.2: Tabulka výsledků matice záměn v procentech vyhodnocená pro dataset Na-
ture.
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Dataset Tatry – per pixel
Práh Matice Práh textury
barvy záměn 0,01 0,001 0,0001 0,00001 0,000001
0,01
TP 46,5577 49,5521 51,5718 53,0128 55,0385
FP 3,8143 4,2728 4,5825 4,8195 5,1184
0,001
TP 57,3498 60,7859 63,0755 64,7202 65,9714
FP 6,2353 6,9667 7,4574 7,8274 8,0970
0,0001
TP 65,6910 69,3186 71,7608 73,5213 74,8565
FP 8,2150 9,0863 9,6938 10,1460 10,4877
0,00001
TP 72,6142 76,3779 78,9043 80,7311 82,1224
FP 11,7929 12,7431 13,4027 13,8863 14,2588
0,000001
TP 77,6839 81,5450 84,1434 86,0162 87,4493
FP 19,6718 20,6734 21,3731 21,8856 22,2735
0,0000001
TP 78,8014 81,3841 85,3462 87,2434 88,6974
FP 30,3800 31,4339 32,1604 32,6907 33,0925
0,00000001
TP 79,3589 83,3062 85,9587 87,8746 89,3352
FP 43,0704 44,1730 44,9091 45,4426 45,8449
Dataset Tatry – per segment
Práh Matice Práh textury
barvy záměn 0,01 0,001 0,0001 0,00001 0,000001
0,01
TP 48,6619 51,6982 53,5347 54,8561 56,8116
FP 3,8875 4,3875 4,6724 4,9116 5,2252
0,001
TP 59,7790 63,0399 65,1693 66,8022 68,0277
FP 6,4545 7,4020 7,9770 8,3799 8,6085
0,0001
TP 68,8455 72,3669 74,7861 76,6124 77,9245
FP 8,8494 9,7294 10,2043 10,6185 10,8492
0,00001
TP 77,3116 80,9038 83,3431 85,0799 86,3237
FP 12,5603 13,4709 14,0433 14,4344 14,6788
0,000001
TP 82,4539 85,9594 88,2331 89,8999 91,1012
FP 21,1806 22,2038 22,7778 23,1452 23,3821
0,0000001
TP 83,5296 87,0738 89,3799 91,0411 92,2703
FP 32,1649 33,0820 33,6185 33,9708 34,1981
0,00000001
TP 84,0571 87,6722 90,0277 91,6922 92,9477
FP 44,5656 45,5278 46,1139 46,4570 46,7145





Originální obrázek Obrázek z xml anotací
Výstup detekce pro vyhodnocení
po pixelech
Výstup detekce pro vyhodnocení
po segmentech
TP FN
94,38 % 5,62 %
FP TN
39,00 % 61,00 %
TP FN
99,09 % 0,91 %
FP TN
40,18 % 59,82 %
Obrázek C.1: Ukázka výsledků testovací aplikace pro vstupní parametry -c 0.00001
-t 0.000001. Od druhého řádku jsou v levém sloupci výsledky pro vyhodnocení po pi-
xelech a v pravém sloupci výsledky pro vyhodnocení po segmentech. Pro lepší přehlednost
jsou položky matice záměn přepočítány na procenta.
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Originální obrázek Obrázek z xml anotací
Výstup detekce pro vyhodnocení
po pixelech
Výstup detekce pro vyhodnocení
po segmentech
Grafické znázornění matice záměn Grafické znázornění matice záměn
TP FN
92,60 % 7,40 %
FP TN
21,43 % 78,57 %
TP FN
96,77 % 3,23 %
FP TN
21,85 % 78,15 %
Obrázek C.2: Ukázka výsledků testovací aplikace pro vstupní parametry -c 0.00001
-t 0.000001. Od druhého řádku jsou v levém sloupci výsledky pro vyhodnocení po pi-
xelech a v pravém sloupci výsledky pro vyhodnocení po segmentech. V třetím řádku je
grafické znázornění matic záměn. Černou barvou jsou zakresleny pixely true positives, bí-
lou true negatives, modrou false negatives a zelenou false positives. Pro lepší přehlednost
jsou položky matice záměn přepočítány na procenta.
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Originální obrázek Obrázek z xml anotací
Výstup detekce pro vyhodnocení
po pixelech
Výstup detekce pro vyhodnocení
po segmentech
Grafické znázornění matice záměn Grafické znázornění matice záměn
TP FN
96,17 % 3,83 %
FP TN
33,67 % 66,33 %
TP FN
99,40 % 0,60 %
FP TN
35,79 % 64,21 %
Obrázek C.3: Ukázka výsledků testovací aplikace pro vstupní parametry -c 0.00001
-t 0.000001. Od druhého řádku jsou v levém sloupci výsledky pro vyhodnocení po pi-
xelech a v pravém sloupci výsledky pro vyhodnocení po segmentech. V třetím řádku je
grafické znázornění matic záměn. Černou barvou jsou zakresleny pixely true positives, bí-
lou true negatives, modrou false negatives a zelenou false positives. Pro lepší přehlednost
jsou položky matice záměn přepočítány na procenta.
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Originální obrázek Obrázek z xml anotací
Výstup detekce pro vyhodnocení
po pixelech
Výstup detekce pro vyhodnocení
po segmentech
Grafické znázornění matice záměn Grafické znázornění matice záměn
TP FN
85,39 % 14,87 %
FP TN
5,59 % 94,41 %
TP FN
92,54 % 7,46 %
FP TN
4,93 % 95,07 %
Obrázek C.4: Ukázka výsledků testovací aplikace pro vstupní parametry -c 0.00001
-t 0.000001. Od druhého řádku jsou v levém sloupci výsledky pro vyhodnocení po pi-
xelech a v pravém sloupci výsledky pro vyhodnocení po segmentech. V třetím řádku je
grafické znázornění matic záměn. Černou barvou jsou zakresleny pixely true positives, bí-
lou true negatives, modrou false negatives a zelenou false positives. Pro lepší přehlednost





• Technická zpráva ve formátu PDF
• Zdrojové kódy technické zprávy
• Zdrojové soubory aplikace detekce zeleně a aplikace testování
• Binární soubory obou aplikací
• Testovací sady – Street, Nature, Tatry
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